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Summary: The application of a multivariate analysis is very broad and wide-spread. Within the 
context of a multivariate analysis there are many methods that can be used in statistical analysis. 
Cluster analysis is the method which compares the observation units based on their inter-connection 
and classifies them into homogeneous groups. Cluster analysis is rarely used independently within 
economic research. It is usually used in collaboration with other methods belonging to the multivariate 
analysis. This paper attempts to explain the application of cluster analysis in economic research, as 
well as the theoretical, methodological and practical segment of application. Additionally it provides 
an overview of the application of cluster analysis in economic research and it provides guidelines for 
the future application of this method. The end of the paper presents the application of cluster analysis 
through a practical example. 
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1    Uvod 
 
za. Ove se tehnike u praksi koriste u smislu 
 
 
Klaster analiza spada u metodu razvrstavanja podataka pa se u nekim knjigama ili radovima rabi naziv 
analiza razvrst
Klaster analiza dijeli se na hijerarhijsku i nehijerarhijsku.  
 




se unaprijed broj skupina niti su one unaprijed poznate. U skladu s navedenim predmet ovoga rada je 
 









2.1 Pojam klaster analize 
primjenjuje za identifikaciju prirodnog razvrstavanja u skupu podataka (Prakash i Dagaonkar, 2011, 
46). U osnovi svake definicije klaster analize njezina je osnovna svrha, a to je razvrstavanje objekata u 
homogene klase na osnovi 
 
  
klastera unutar populacije, niti koji objekt pripada kojem klasteru. Metodologija klaster analize mora 
podataka unutar skupi
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skupinama. 
klaster analize.  
 
udaljenosti: euklidska, kvadratno 
 
 




 hijerarhijske  
 nehijerarhijske klaster metode. 
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d njih predstavlja odlike toga 







- enu sliku o 
jedinice promatranja u homogene skupine. Tako se dobivaju preliminarne informacije o njima te se na 
 
 
provodi se razvrstavanje jedinica prom
 
 
osnovnog skupa u nekoliko homogenih skupina te je 
u o  
 
 
3 Metodologija primjene klaster analize 




Sve ove klasifikacije mogu se podijeliti u tri osnovne skupine i to (Mooi i Sarstedt, 2011, 145): 
 
 hijerarhijske procedure (oblikovanje klastera temelji se na odabranim udaljenostima i 
odabranom algoritmu klasterizacije) 
 procedure dijeljenja (najpoznatiji predstavnik ove skupine je algoritam klasterizacije  k-
segmentacija varijabli)  
 na 
algoritmu klasterizacije, k-sredine vrijednosti, a u drugom koraku modifikacija hijerarhijske 
klasterizacije).  
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vezuju klasteri s 
klastere u skladu s nekim optimalnim kriterijumom.  
 
kojoj su spojeni, na horizontalnoj crti (  
 
K-
(Bahovec et al., 2011, 96).  
 
 
3.1 Osnovni koraci hijerarhijske klaster analize 
 
Pri provedbi hijerarhijske klaster analize koriste se mjere odstupanja, korelacije i razvrstavanja. 
Najprije se svaka jedinica promatranja definira kao poseban klaster. Zatim se izra
korelacije i odstupanja. Na osnovi udaljenosti jedinica promatranja formira se matrica udaljenosti te se 
klasteri formirani, provodi se ocjenjivanje tih klastera s preostalim jedinicama promatranja, to jest 
formira nova matrica odstupanja, postupak se provodi sve dok ne ostane jedna jedinica promatranja. 




najpoznatija je tzv. euklidska mjera udaljenosti na bazi kvanti
 
 
 Manhattan odstupanje 
  
 Minkowski odstupanje 
  
 
mjera razvrstavanja formiraju klasteri i provodi klaster analiza. 





 -groups linkage), radi na maksimiziranju 
udaljenosti svih kombinacija parova jedinica 
promatranja iz ta dva klastera. 
 Metoda povezivanja unutar skupina (within-groups linkage), radi na minimalnoj udaljenosti 
svih jedinica promatranja unutar klastera. I ovdje je udaljenost jedinica prosjek udaljenosti 
svih kombinacija parova jedinica iz toga novonastalog klastera. 
 
 
 Metoda najdaljeg susjeda (furthest neighbor) pretpostavlja da je udaljenost i
 
 
anja iz ta dva klastera. 
razlikuju od onih spojenih u ranijim iteracijam  
 
bez ponderiranja. 
 Wardova metoda, poznata kao metoda minimalne varijance, rabi kvadrirane udaljenosti unutar 
klastera i kvadrirane udalj  
 
. Zbog 
toga je potrebno u primjeni klaster analize eksperimentirati s mjerama udaljenosti i razvrstavanja da bi 
 
 




3.2 Osnovni koraci k-sredine klaster analize 
 
Za razliku od hijerarhijske klaster metode koja polazi od razvrstavanja jedinica promatranja na osnovi 
njihove udaljenosti te putem mjera razvrstavanja formiraju se klasteri, kod nehijerarhijske metode 
najprije se od






je ako su jedinice promatranja nehomogene te se one ne mogu razvrstati u manji broj skupina. 
t jedinica promatranja jer 
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da zadnje jedinice promatranja koje su dodane klasterima imaju veliku udaljenost u odnosu na druge 
jedinice unutar istog klaster
rgument za primjenu 
  
 






Prvi korak je odabir broja klastera, to jest sku
-centar klastera prema unaprijed zadanom broju klastera. 
Nakon toga se jedinice promatranja razvrstavaju na osnovi njihove udaljenosti od k-
razvrstavanja.  
 
Da bi se maksimizirala povezanost jedinica promatranja unutar klastera kod primjene k-sredine 
metode primjenjuje se analiza varijance (ANOVA). Primjena ANOVA-e u klaster analizi je u tome da 
znati u koliko skupina se promatrana pojava treba razvrstati pa se pri tome koristi ANOVA tako da se 
krene od manjeg broja skupina i provede razvrstavanje putem k-sredine klaster analize. Nakon toga se 















odstupanja i razvrstavanja te u 









Rezultat klaster analize ovisi o varijabilitetu promatranih jedinica. pa ako se mijenjaju te jedinice 
dodavanjem ili oduzimanjem istih i
 
 
Klaster analize u praksi 
kakvi se koriste podaci. 
, 19). Potrebno je naglasiti da je klaster metoda razvrstavanja nepristrana 





 kada iz jednog s  
  
 





 2011; Kumar et al., 2012) 
odnosno razvrstavanje gradova prema korisnicima banaka (Kowal et al., 2014).  
 
je klaster analiza za klasifikaciju gradova u ma
 












ustanovljena su tri segm  
 
hijerarhijskom i nehijerarhijskom klaster 
nehijerarhijska klaster analiza tih klastera primjenom k-sredine metoda.  
 
Bevanda (2008) je pri odabiru financijskih institucija pokazala da su osnovne preferencije klijenata s 
segmenata klijenata. Klaster analizom izdvojena su dva segmenta nazvana tradicionalisti i vizualisti. 
 
skupine klijenata banke. Oni su primjenom klaster metode s drugim metodama multivarijatne analize 






multivarijatne analize kroz optimizaciju portfelja u okviru Markowitze
rezultate faktorske analize glavnih komponenti i klaster analize sa standardnim pristupom optimizacije 
portfelja. U klaster analizi primijenili su Wardovu metodu. 
r analize te skrenula pozornost na ovu vrstu multivarijatne analize i njezinu primjenu u 
ekonomskim podacima. 
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rezultata poslovanja kroz pokazatelje profitabilnosti. Pokazatelji profitabilnosti odnosno rentabilnosti 
za razliku od drugih financijskih pokazatelja uzimaju u obzir kako podatke iz bilance stanja tako i 
podatke iz bilance uspjeha, za razliku od npr. pokazatelja likvidnosti koji uzimaju samo podatke 
unutar bilance stanja. Na t
 
 
 povrat na aktivu (engl. Return On Assets  ROA) 
 utjecaj na prinos kapitala (engl. Return On Equity  ROE) 
  ROS) 
 
dostupni na njihovim web stranicama. 
 
 
Tablica 1. Rezultati profitabilnosti banak  
 
 
Rb. Naziv banke ROA ROE ROS 
1. Bosna bank international  0,3072 3,4113 9,9813 
2. Hypo Alpe-Adria-Bank -5,8810 -34,3956 -94,6054 
3. Intesa Sanpaolo Banka 1,0102 7,1828 13,4641 
4. NLB Banka Tuzla 0,5280 5,2290 6,7593 
5. Privredna banka -11,9272 -86,4049 -148,8828 
6. Raiffeisen Bank 1,1248 8,3333 16,0645 
7. Sberbank 0,3162 2,2741 4,6018 
8. Sparkasse Bank 0,9637 8,1014 11,7778 
9. UniCredit Bank 1,4901 9,6006 22,1141 
10. Bobar banka 0,4315 3,0982 4,6317 
11. Komercijalna banka 0,0478 0,3969 1,4767 
12. MF banka 0,1937 1,4263 2,4216 
13. Nova banka 0,5823 8,8819 9,8135 
14. NLB Razvojna banka 1,0071 9,9679 16,6011 
15. Pavlovi  0,2494 1,7889 2,9367 
 
 
-mean metoda. Kod 
kao mjer  Na osnovi matrice udaljenosti banke 
Hypo Alpe-Adria-
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Tablica 2. Matrica udaljenosti 
 
 
 1 2 3 4 5 ... 14 15 
1 .00 12406.03 26.84 13.73 33454.43 ... 87.30 52.26 
2 12406.03 .00 13455.26 11885.98 5687.56 ... 14382.45 10861.36 
3 26.84 13455.26 .00 49.00 35282.55 ... 17.59 140.49 
4 13.73 11885.98 49.00 .00 32776.36 ... 119.54 26.52 
5 33454.43 5687.56 35282.55 32776.36 .00 ... 36839.93 30975.57 
6 61.90 14122.66 8.09 96.58 36353.29 ... 2.97 215.93 
7 30.23 11225.14 103.11 13.43 31571.38 ... 203.65 3.01 
8 25.65 13170.23 3.69 33.62 34909.44 ... 26.75 118.52 
9 186.91 15613.44 80.89 255.80 38637.02 ... 30.76 430.33 
10 28.73 11293.63 95.03 9.07 31730.24 ... 190.79 4.62 
11 81.48 10477.43 190.67 51.48 30285.93 ... 321.27 4.11 
12 61.10 10734.34 155.74 33.38 30754.25 ... 274.67 .40 
13 30.03 12818.02 16.39 22.67 34420.57 ... 47.43 97.71 
14 87.30 14382.45 17.59 119.54 36839.93 ... .00 254.18 
15 52.26 10861.36 140.49 26.52 30975.57 ... 254.18 .00 
 
 
Klaster analiza prvo pronalazi jedinice promatranja koje imaju najmanju udaljenost, to jest koje su 
povezane pa se formira par itd. dok se ne spoje sve jedin Upravo 
anglomeracijski ras











razina Klaster 1 Klaster 2 Klaster 1 Klaster 2 
1 12 15 .400 0 0 4 
2 7 10 .693 0 0 6 
3 6 14 2.974 0 0 9 
4 11 12 3.042 0 1 6 
5 3 8 3.690 0 0 7 
6 7 11 8.603 2 4 10 
7 3 13 10.505 5 0 9 
8 1 4 13.734 0 0 10 
9 3 6 26.334 7 3 11 
10 1 7 38.772 8 6 12 
11 3 9 82.401 9 0 12 
12 1 3 170.272 10 11 14 
13 2 5 5687.560 0 0 14 
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Iz lijevog dijela slike dendograma vidljivo je da su trinaest banaka spojene dok su banke dva i pet 
izdvojene od njih. N
noj strani slike prikazan 
dendrogram bez ove dvije banke kako bi se vidjela stvarna povezanost ostalih banaka. Izostavljanjem 
banaka koje su poslovale s gubitkom iz analize dobija se bolja slika povezanosti ostalih trinaest 
 
pada pojedina 
banka k- m klasteru pripada koja 
banka. Primjenom k-  
 
 
Tablica 4. Pripadnost klasteru 
a, 2015. 
 
Rb. Klaster Udaljenost 
1. 3 2.051 
2. 2 .000 
3. 3 4.439 
4. 3 2.680 
5. 1 .000 
6. 3 7.283 
7. 3 5.743 
8. 3 3.621 
9. 3 13.397 
10. 3 5.313 
11. 3 9.397 
12. 3 8.053 
13. 3 3.542 
14. 3 8.528 
15. 3 7.425 
 





-sredine klaster analize on razvrstava jedinice promatranja 
na osnovi mjere odstupanja i primjenom mjera razvrstavanja. 
 
 





F Sig. kvadrat df kvadrat df 
ROA 87.997 2 .193 12 456.863 .000 
ROE 4424.175 2 11.884 12 372.275 .000 
ROS 15649.882 2 40.547 12 385.966 .000 
 
 
banaka dobiven je ovakav rezultat. Rezultati ANOVA-
znanstveno utemeljeno.  
 
 
Tablica 6. Pripadnost klasteru 
ora, 2015. 
 
Rb. Klaster Udaljenost 
1. 1 5.369 
2. 2 .000 
3. 3 2.124 
4. 1 3.420 
5. 4 .000 
6. 3 1.149 
7. 1 .259 
8. 3 3.247 
9. 3 7.216 
10. 1 .598 
11. 1 3.856 
12. 1 2.517 
13. 3 5.182 
14. 3 2.078 
15. 1 1.897 
 
 
dva dijela koji sada daje bolje rezultate. Rezultati ANOVA-e pokazuju da su povezane varijable i kod 
ovakvog razvrstavanja.  
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F Sig. kvadrat df kvadrat df 
ROA 59.244 3 .052 11 1136.561 .000 
ROE 2990.317 3 1.819 11 1643.885 .000 
ROS 10547.184 3 13.162 11 801.348 .000 
 
 




Tablica 8. Rezultati korelacije varijabli 
2015. 
 
 ROA ROE ROS 
ROA 1 0.996 0.993 
ROE 0.996 1 0.982 






Tablica 9. Rezultati klaster analize 
ja autora, 2015.  
 
Klaster Ime banke ROA ROE ROS 
1. Visoko profitabilne banke UniCredit Bank 1,4901 9,6006 22,1141 
Raiffeisen Bank 1,1248 8,3333 16,0645 
NLB Razvojna banka 1,0071 9,9679 16,6011 
Intesa Sanpaolo Banka 1,0102 7,1828 13,4641 
Sparkasse Bank 0,9637 8,1014 11,7778 
Nova banka 0,5823 8,8819 9,8135 
2. Profitabilne banke NLB Banka Tuzla 0,5280 5,2290 6,7593 
Bobar banka 0,4315 3,0982 4,6317 
Sberbank 0,3162 2,2741 4,6018 
Bosna bank international  0,3072 3,4113 9,9813 
 0,2494 1,7889 2,9367 
MF banka 0,1937 1,4263 2,4216 
Komercijalna banka 0,0478 0,3969 1,4767 
3. Neprofitabilne banke Hypo Alpe-Adria-Bank -5,8810 -34,3956 -94,6054 
4. Neprofitabilne banke Privredna banka -11,9272 -86,4049 -148,8828 
 
 
broj varijabli po kojima se jedinice promatranja klasterificiraju. Osim toga postoji velika povezanost 
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6    Rasprava 
ek
su banke ispitivane samo s tri pokazatelja i to: povrat na aktivu, utjecaj na prinos kapitala i profitna 
Glavn
osnovi njih.  
 
Rezultati ove analize pokazuju da je UniCredit banka najprofitabilnija i pokazuje najbolje rezultate 
kod pokazatelja ROA-e i ROS-a dok NLB Razvojna banka pokazuje najbolje rezultate kod pokazatelja 
ROA-
voga 
profitabilne banke. Kod pokazatelja ROA-
u visoko profitabilne i profitabilne banke u odnosu na polazatelj ROA-e. Kod pokazatelja ROS-a ovaj 
na Novu banku, iako je ova banka svrstana u profitabilne banke, a ne u visoko profitabilne banke. 
 
 
i slijed rezultata 
pokazatelju profitabilnosti. Ovim razvrstavanjem klaster analiza napravila je jaz po kojem se banke 
 
-Adria-Bank, ali i kod nje je ostvaren 









Primjena klaster analize u 
Za razliku od faktorske analize koja se isto bavi razvrstavanjem podataka kod klaster analize nema 









na umu kada se primjenjuje. Osnovni problemi su da klaster analiza uvijek razvrstava jedinice 
ranja izostavi iz daljnje analize i da 
ponovno provede postupak klasterizacije ili da ostavi taj rezultat. 
 




i ekonomska politika, 123, str. 27-55. 
 
odabranih metoda multivarijatne analize, Ekonomski pregled, 64 (1), str. 3-29.  
 
-ekonomskog 
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